M ajor advances in genetics, including the sequencing of the human genome in 2001 1,2 and the publication of the HapMap in 2005, 3 have paved the way for a revolution in our understanding of the genetics of complex diseases, including cardiovascular disease (CVD). After years of inconsistent results and failure to replicate putative candidate gene associations, high-throughput technologies (which genotype more than 500 000 genetic markers known as single-nucleotide polymorphisms [SNPs]) and novel statistical tools have led to a virtual explosion of novel genetic markers associated with complex human diseases. In the context of CVD, these advances have been remarkably successful in uncovering many novel genetic associations with myocardial infarction (MI) and cardiovascular risk factors such as lipids, blood pressure, diabetes, and obesity. A major objective of these studies has always been to provide new insights into the biology of CVD. However, a highly touted additional aim of these discoveries has been to use these genetic markers to usher in a new era of personalized medicine by incorporating genetic information into risk prediction (including for the primary prevention of CVD). In fact, direct-to-consumer testing of recently discovered genetic markers has proliferated despite a lack of evidence for clinical use. 4 As with all nascent technologies, many fundamental questions remain to be answered: Can genetic markers or gene scores improve CVD risk prediction over and above validated risk algorithms such as the Framingham risk score and a family history of CVD? How many SNPs are responsible for the genetic component of CVD, and how many genetic markers will we need to discover to reliably improve risk prediction? What are the implications of the allelic architecture of CVD and other complex diseases for risk prediction? And, finally, what steps will be needed before this information is brought to patients? In the present review, we will examine each of these questions with regard to risk prediction of coronary artery disease (CAD) and MI in a primary prevention setting.
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Cardiovascular Risk Prediction: Is There a Need to Improve Currently Used Algorithms?
For Ͼ5 decades, the major cardiovascular risk factors, namely, male sex, hypertension, cholesterol, smoking, and diabetes mellitus, have been well known. 5 On the basis of these factors, a number of risk prediction algorithm scores have been developed, including the Framingham risk score, that provide an estimate of the 10-year risk (and recently, the 30-year risk) of CVD. 6 -9 Generally speaking, the metrics used to assess risk scores include an assessment of their performance for risk discrimination, calibration, risk reclassification, and clinical utility (change in management and patient outcomes associated with their implementation; reviewed by Cook and Ridker 10 ). Discrimination is summarized by the C statistic, which represents the area under the receiver operating characteristic curve (plotting "sensitivity" in relation to "1Ϫspecificity"). The numeric value of the C statistic represents the probability of correctly ranking 2 randomly selected individuals (one likely to develop disease and one not so predisposed) on the basis of their predicted risk from the prediction model under evaluation. Calibration compares the predicted risk with the observed risk in groups of individuals classified by risk level and provides a measure of the overall accuracy of the risk estimates derived by the model. Reclassification, a newer metric, estimates the improvement (or lack thereof) in risk classification of individuals with a novel marker compared with a standard model without the marker of interest. Most currently used risk scores have been validated in many populations and have been shown to have good discriminatory capacity and calibration; however, the risk reclassification and clinical utility of many of these scores have been less well studied and remain an area of active investigation.
One common reason offered for pursuing newer risk factors/markers is that current risk scores explain a modest proportion of CVD incidence in the community. Indeed, a common misconception is that only 50% of the incidence of CVD is explained by the traditional risk factors, and therefore, novel markers of preclinical disease are needed to refine contemporary risk prediction algorithms. 11 In fact, the major risk factors explain a large proportion of the risk of CVD. 12 However, it is estimated that nearly 15% to 20% of MI patients have none of the traditional risk factors and would be considered "low risk" by current risk prediction scores. 13 Although the importance of traditional risk factors and the utility of current risk prediction algorithms cannot be ignored, efforts to improve risk prediction are needed given that CVD is preventable, the first manifestation may be sudden cardiac death, the occurrence of an MI is associated with a high early mortality, and survivors may suffer considerable morbidity and a reduction in the quality of their lives. This had led to an intense search for novel biomarkers that can enhance the currently available risk scores. However, the majority of studies that have claimed to identify novel biomarkers that enhance risk prediction beyond the Framingham risk score have been noted to have flaws in their design, analysis, or interpretation. 14 Recently, an expert group has proposed criteria for appropriate assessment of the clinical utility of novel biomarkers for the purpose of enhancing CVD risk prediction. 15 One category of biomarkers that has evoked extensive study recently is that of genetic variants. The case for risk prediction with genetic polymorphisms must be held to the same standards as used for other biomarkers. Incremental improvement by the addition of a genetic biomarker must be shown over and above well-validated risk scores by use of standard metrics to evaluate their clinical performance. Therefore, useful genetic markers for risk prediction will need to be sufficiently uncorrelated with known CVD risk factors to provide independent information on risk. It can also be argued that any genetic marker should also provide incremental risk information over and above a model that incorporates family history, 8, 16, 17 given that such information is often readily available.
The interest in incorporating genetic information into risk prediction algorithms stems from the fact that many MI patients have a family history of CVD, which confers a near doubling of the risk of MI among family members, even after adjustment for traditional cardiovascular risk factors. 18, 19 Moreover, the heritability of MI, which provides an estimate of the genetic variance in MI risk, has been estimated at 40% to 60%. 20, 21 These findings suggest that genetic factors play an important role in CVD and could potentially refine risk prediction for CVD. Indeed, recent genetic studies have confirmed that several genetic factors are associated with MI and CAD, which has led to much excitement around the possibility of their use for risk prediction.
Genome-Wide Association Studies: Initial Successes in Gene Discovery
To date, genome-wide association studies (GWAS) have been remarkably successful in uncovering many novel genetic loci not previously implicated in CVD. Among the first major discoveries for CVD were the simultaneous reports of the association of variants at the 9p21 locus with MI. 22, 23 This association represents one of the most consistent and robust SNP-disease associations in the GWAS era, having been replicated in several independent samples in numerous ethnicities. A recent large meta-analysis reported an allele relative risk of 1.27 (95% confidence interval 1.23 to 1.31, Pϭ1.62ϫ10 Ϫ12 ) for CAD. 24 Despite the strength and consistency of the associations of 9p21 variants with CVD traits, little is known about the biological role of this locus and how it may confer increased CVD risk. This SNP is located in a gene desert, with the nearest gene, ANRIL, being several thousand kilobases away. Despite significant effort, the function of ANRIL, a noncoding RNA, has not yet been elucidated but continues to be an area of active investigation. In a recent study, the mouse ortholog of the 9p21 locus (CDKN2A/2B) associated with CAD was successfully knocked out. These mice had reduced survival, a more rapid increase in body weight, and a hyperproliferative smooth muscle cell phenotype that suggested altered vascular cell dynamics. 25 If these findings are confirmed, this would represent a novel mechanism for MI that is unrelated to conventional risk factors.
Several additional GWAS for MI have also been completed that identify a number of novel loci (Table 1) . 26 -30 In addition, GWAS for blood pressure [32] [33] [34] and lipid traits [35] [36] [37] have also discovered additional loci that are associated with these traits. To date, more than 100 new genetic variants have ( 13 SNPs have been replicated for MI; 26 for high-density lipoprotein levels, 16 for low-density lipoprotein levels, and 26 for triglyceride levels; 42 for diabetes and fasting glucose; 10 for hypertension; 6 for C-reactive protein levels; and 16 for body mass index). These SNPs have been rigorously replicated in 1 or multiple additional independent studies that confirmed that they represent genuine associations with CAD. After years of inconsistent results, 39, 40 these studies have provided an early glimpse into the underlying genetic risk of CAD. However, these initial studies represent the first steps toward understanding the complete allelic architecture of CAD, and it is likely that many more genetic variants remain to be discovered. 41 Despite our limited understanding of genetic risk for CAD, a number of studies have attempted to incorporate these newly discovered genetic risk variants into CVD risk prediction tools, with limited initial success (as reviewed below; Table 2 ).
Use of Genetic Information for Cardiovascular Risk Prediction: Overview of Initial Experience With Single Genetic Variants and Genetic Risk Scores
Several studies have evaluated the predictive power of the addition of single SNPs and combinations of risk SNPs to genetic risk scores for MI risk based on pre-and post-GWAS results ( Table 2) . Additions of single SNPs at 9p21 to the Framingham risk score have not been found to consistently improve risk prediction. 43, 46 A genetic risk score that incorporates 9 CAD-associated SNPs resulted in a Ͼ2-fold higher odds ratio for MI in subjects in the highest quintile of the risk score than in those in the lowest quintile but did not evaluate the incremental value of the addition of such a score to traditional risk factors. 28 In a separate report, a genetic risk score that used SNPs that were strongly associated with lipid levels conferred a 15% increase in CAD risk per lipidassociated SNP allele. 45 Despite the increased CAD risk per allele, the genetic score did not improve discriminative ability over and above traditional risk factors and showed only modest improvement in risk reclassification. The limited success of these initial studies has led to the development of more elaborate genetic risk scores comprising many SNPs that encompass both MI risk alleles and SNPs associated with other cardiovascular risk factors in an effort to increase the genetic risk explained and to improve the predictive performance of genetic risk scores. A genetic risk score comprising 101 validated SNPs from large-scale GWAS of MI and other cardiovascular risk factors was evaluated for cardiovascular risk prediction in more than 18 000 women. After adjustment for traditional risk factors, the genetic risk score was not associated with CVD events, and the addition of the genetic risk score to a standard risk prediction model did not significantly improve discrimination or reclassification. Despite the incorporation of multiple CAD-associated SNPs, genetic risk scores to date have explained less than 5% Studies were identified by use of a PubMed search that used the following key words: Cardiovascular disease, coronary disease, genetics, risk prediction. We also reviewed the references of relevant articles to find additional articles of interest. From these studies, we included only those studies that evaluated the utility (or made positive or negative claims regarding utility) of genetic information in cardiovascular risk prediction.
of the interindividual variance in risk 52 and have not led to clinically meaningful improvements in risk prediction. However, the modest improvements in risk reclassification seen in some of these studies 44, 45 highlight the future potential for the use of genetic markers for risk prediction as additional genetic variants are discovered.
Although the results of these initial studies of genetic risk prediction have been underwhelming, several important insights into the future of cardiovascular genetic risk scores can be gleaned from these studies. First, the incremental predictive utility of genetic risk scores that explain a small fraction of the heritability will likely be marginal. To significantly improve risk prediction, genetic risk assessment will need to be markedly refined. It has been suggested that approximately 20% of the heritability needs to be explained to provide similar discrimination as obtained from standard risk prediction models. 53 Second, the addition of predictors with relative risks Ͻ10 will have a limited effect on risk discrimination, 54 although their contribution to risk reclassification warrants further study. Therefore, it is not surprising that the addition of recently discovered genetic markers for MI, with relative risks ranging from 1.1 to 1.3, has led to limited improvements in risk prediction. For useful risk prediction, genetic risk scores with many additional markers will likely be needed to improve contemporary CVD risk stratification algorithms. It must also be emphasized that relative risks across extreme comparisons (ie, top quintile of genetic risk to bottom quintile of genetic risk), which are often reported for genetic risk scores, are not relevant for risk prediction. For translation to risk prediction, the reported risks should be compared with "average" risks found in the general population in which risk prediction will likely be used in a primary prevention setting.
"Effect" Estimates From Initial Discovery GWAS: Caveats and Implications for Risk Prediction
An important additional consideration that explains the limited success of genetic risk prediction is that effect estimates for associations from discovery GWAS may be biased and of limited utility in risk prediction. First, genetic effect estimates from GWAS are likely inflated owing to the "winner's curse," whereby early reports of relatively large effect sizes become attenuated with further replication in studies of increasing sample sizes. 55, 56 Second, estimates from metaanalysis in the genetic literature frequently assume "fixed effects" despite important between-study heterogeneity. It has been demonstrated that some markers become statistically nonsignificant at a genome-wide level when "randomeffects" models are used and therefore may have poor generalizability across populations. 52, 57 Third, several GWAS have used extreme subjects to identify genetic associations by sampling high-genetic-risk cases (ie, "hypercases" who are frequently younger with fewer risk factors and a positive family history) and low-genetic-risk control subjects (ie, "hypercontrols" who lack such factors), which further inflates effect estimates. 58 Moreover, the odds ratios generated from case-control GWAS to date (which have used prevalent cases and controls) likely overestimate the true risk ratio, because MI is not a "rare" disease, and control subjects have not been sampled by an appropriate sampling strategy (eg, incidencedensity sampling) to provide odds ratio estimates that approximate risk ratios. 59, 60 Lastly, most GWAS to date may also suffer from major potential survival biases, because enrollment into the study is conditioned on survival after MI. Given that 30% to 70% of MI patients die before admission to the hospital, [61] [62] [63] analyses of prevalent MI cases are poorly representative of most incident MIs. Although these practices are acceptable for gene discovery, the relative risk estimates associated with putative genetic variants are unlikely to be applicable to the general population in which risk prediction is applied for a future time horizon. Accordingly, it is likely that such estimates will perform poorly in prospective assessments of CVD prediction in a primary care setting. These observations highlight an important point: If risk prediction is the objective, then GWAS of incident CVD are needed in large prospective cohort studies of representative populations to complement currently available studies. To date, and to the best of our knowledge, there have been no published GWAS for incident CVD that have used a prospective cohort design despite calls stressing the importance of such a study design in genetic epidemiology. 64 
How Many SNPs Do We Need for CVD Prediction? Theoretical Predictions With the C Statistic
Despite criticisms that the C statistic is insensitive to most biomarkers studied in the "-omics era," 65 it still represents an important, yet perhaps overly conservative, starting point for evaluating the possibility of using genetic variants or risk scores in CVD risk assessment. A number of simulation studies have provided important information on the feasibility of genetic risk prediction in CVD using the C statistic as the metric for discrimination. We review these investigations, acknowledging that similar simulations are warranted that use additional newer metrics, such as risk reclassification. For genetic studies, the C statistic is a function of the heritability, the genetic variance explained by the genetic variants, the prevalence of the disease condition, and the minor allele frequency in the population. 66, 67 For CVD, it can be estimated that the upper bounds of the C statistic are Ϸ0.90 for populations with a 10% prevalence of disease and Ϸ0.85 for populations with a higher disease prevalence. 66, 68 Although achieving the maximum C statistics would provide excellent discrimination, this would require identifying all the genetic variants associated with CVD. A more reasonable goal would be to achieve C statistics of Ϸ0.80 to 0.85, which would still represent an improvement over current risk prediction models. It has been estimated that to achieve this level of discrimination, Ϸ100 uncorrelated genetic variants (ie, in linkage equilibrium) with relative risks of Ϸ1.5 and minor allele frequencies of 10% that explain Ϸ20% of the heritability of CVD would be needed. 66 However, few CVD genetic variants were identified in the GWAS or pre-GWAS eras with relative risks in this range. If we assume that CVD genetic variants will have mean relative risks of 1.1 to 1.2, then even 100 genetic variants would only explain 1.0% to 9.1% of the variance of CVD and provide C statistics Ϸ0.75, 67 which would be similar to but not much better than current prediction models. To achieve a higher level of discrimination based on the genetic relative risks observed most frequently to date (ie, relative risk 1.1 to 1.25), it can be estimated that 150 to Ͼ400 genetic variants would be needed, depending on the frequency of these genetic variants (ie, Ͼ5% minor allele frequency). 66 Although the large number of genetic variants required for a useful genetic risk score may seem daunting, it can be argued that these simulations may artificially inflate the estimated number of genetic variants needed for reliable CVD risk prediction because of reliance on the C statistic, which may be insensitive to the small effects of genetic variants. Using a method that relied on the accuracy of genetic risk prediction (ie, genetic variance explained by the genetic score) instead of the C statistic, it has been reported that many fewer genetic variants may be needed for useful CVD risk prediction. 69 Under the assumption that a reasonable number of genetic variants (ie, Ͻ1000) with weak effects explain the heritability of CVD, the authors estimated that a large case-control study with 20 000 subjects and a 1:1 case-to-control ratio could identify 80 to 120 genetic variants that explain Ͼ50% of the genetic variance of the disease. 69 They also demonstrated that this set of genetic variants would likely have good to excellent calibration in a validation data set and would have relative risks of Ϸ4.0 for the top 5% of subjects based on the genetic risk score compared with the average risk in the population. However, this inference is based on simulation modeling with an assumed risk of disease (prevalence of 5% to 10%, with a sibling relative risk of 1.45 to 2.90). In addition, published empirical studies have not reported on the proportion of variance explained as a potential metric for risk prediction, thereby underscoring the need for additional research. Although there is some debate about the optimal metric for assessing the utility of genetic markers in simulation studies (and the appropriate genetic models for these simulations), these studies provide valuable insight into the future feasibility of genetic risk prediction. Similar evaluations of novel metrics, such as the net reclassification index, have not been reported as yet and would provide important new information for the assessment of genetic risk prediction.
Although these simulations are apparently encouraging for genetic risk prediction, they depend on assumptions relative to the total number of genetic variants needed to explain the totality of genetic variation in CVD. If the heritability of CVD can be explained by 100 to 1000 SNPs, then risk prediction may be possible with a relatively small number of SNPs (Ϸ100) in the near future. However, the total number of SNPs that explain the heritability of CVD is currently unknown. Recent studies examining the allelic architecture of CVD using simulated data have shed some light on this problem and have suggested that the genetic component of CVD (and other complex diseases) may be influenced by many more genetic variants (or other factors) than anticipated, 41 ,70 which could have profound implications for risk prediction.
GWAS and the Allelic Architecture of CVD: How Many SNPs Explain the Genetic Risk of CVD?
GWAS were designed on the basis of the theory that the genetic architecture of complex diseases would follow the "common disease-common variant" hypothesis that predicts that common diseases, such as CAD, are caused by many common genetic variants, each of which explains a small portion of the variance in the risk of disease. 71 Most detected genetic variants have allele frequencies Ͼ5% and have small to very small effect sizes (ie, relative risks of 1.1 to 1.3), and each explains Ͻ1% of the variance in risk of disease. Although theory posits low effect sizes for complex disease, the very weak effect sizes and the low variance explained by recently uncovered SNPs have been somewhat unexpected. These findings have profound implications for risk prediction, because the total number of genetic variants needed to explain the heritability of a disease is proportional to the proportion of variance explained by each genetic variant. It has been argued that if current GWAS have indeed detected the common SNPs that explain the highest fraction of the genetic variance, which may be quite likely, the remaining variants to be found will explain exponentially smaller proportions of the remaining genetic variance. 41 GWAS data for complex traits (such as diabetes and height) have been shown to follow this pattern quite convincingly. 41, 72 Many prior simulation studies estimating the total number of SNPs required to explain heritability or the number of genetic variants required for accurate risk prediction have not considered these recent insights into the genetic architecture of CVD (and related traits) and have frequently oversimplified the models by assuming fixed genetic relative risks for each genetic variant that remains to be identified. Such simplifications would markedly underestimate the number of SNPs that explain the heritability of CVD. Given that the strongest common SNP associated with CAD has a relative risk of 1.3 and other recently identified variants have relative risks of 1.1 to 1.2, the remaining undiscovered variants are expected to have small to very small effect sizes, and therefore, it is possible that hundreds to thousands of genetic variants are needed to explain the relatively high heritability of CVD. This may pose a challenge for risk prediction for a number of reasons. First, the demonstration of robust disease associations with thousands of genetic variants with weak effects would require studies with Ͼ100 000 individuals, which would be larger than even the largest genetic consortia currently in place. 73 Second, as the number of genetic variants implicated in CVD increases, the possible combinations of risk alleles become unmanageable, such that every individual would have a unique genetic signature, with little overlap between individuals, making genetic risk prediction very challenging if not nearly impossible. Higher-risk genetic profiles requiring hundreds of genetic variants would also be exceedingly rare. 74 Third, if thousands of SNPs are required to explain a substantial proportion of the variance of CVD, it has been argued that most individuals would have many of these "risk variants," which could seriously hamper their usefulness for risk prediction. As one author has said presciently, "In pointing at everything, genetics would point at nothing." 41 To date, such dire pronouncements have rung true, because genetic risk prediction has not been successful across the spectrum of complex disease. However, a recent study using a novel approach to genetic risk scores has provided some evidence that these initial concerns may be unfounded and that genetic risk prediction could still be possible even if thousands of genetic variants are needed. 75, 76 Using GWAS data from the Wellcome Trust Case Control Consortium, Evans et al 75 constructed a genetic risk score by including the top SNPs ranked by statistical significance. Instead of limiting the genetic risk score to genome-wide significant SNPs, they lowered the statistical threshold to include many more SNPs, acknowledging that some would likely represent false-positives. In doing so, they also captured many unidentified true-positives that increased the genetic variance explained. Using this genetic risk score on a validation sample, they demonstrated that as the probability value threshold for inclusion into the risk score was lowered, the C statistic increased for many (but not all) common diseases, including CVD. Despite low C statistics (Ϸ0.70) and low levels of genetic variance explained (Ϸ3%) for risk scores that included thousands of SNPs, they showed by simulation that as the sample size of the discovery data set increased, the top SNPs would be enriched for true-positives compared with false-positives. With a discovery set that included 10 000 case subjects and 10 000 control subjects, the top 5% of associated SNPs would be expected to explain up to 20% of the genetic variance. This analysis is noteworthy for a number of reasons. First, it provides empirical evidence that there may be many SNPs with weak effects that are beyond the detection limit of current GWAS (using contemporary statistical thresholds for genome-wide significance). In particular, for CVD, even when the threshold was relaxed to as low as PϽ0.80, the C statistic continued to increase, which suggests that the genetic architecture of CVD may consist of numerous SNPs with very weak effects that are currently undetectable. Second, the study by Evans et al 75 implies that it may be possible to construct useful genetic risk scores without actually identifying most of the true-positive associations at a genome-wide significance level. Whether empirical evidence will confirm these findings and prove the utility of this method remains to be seen, which emphasizes the need for additional research.
The Potential Causes of "Missing Heritability" in Initial GWAS
Although GWAS has uncovered many novel genetic associations in several complex diseases, the overall genetic variance explained by these associations has been lower than expected. For CVD, the very low variance explained by recently discovered SNPs, despite large studies with substantial statistical power, implies that either hundreds to thousands of genetic variants with very low effects are needed to explain most of the heritability of CVD, as discussed above, or that other factors explain the so-called missing heritability (which has been dubbed "the dark matter" of human genetics). 70 Explanations for the missing heritability in CVD and other complex diseases include overestimation of heritability by conventional methods, measurement imprecision of phenotypes, gene-gene and gene-environment interactions, linkage disequilibrium of associated SNPs with "true" causal variants, existence of low-penetrant variants, and the potential contributions of structural variation, epigenetic modifications, and rare genetic variation to disease risk. 70 A primary concern before missing heritability can be evaluated is the accuracy of current estimates of heritability. Heritability represents the proportion of the total variance in the phenotype explained by genetic factors. Given that familial clustering of disease is due to both a shared environment and shared genes and that genetic factors are subject to much less misclassification than environmental exposures, heritability estimates (made on the basis of current familybased methods) can be confounded by poorly measured shared environmental factors. 70, 77 Recent studies of quantitative traits that used novel methods to estimate heritability suggest that current methods are likely unbiased, 78 and therefore, incorrect heritability estimates are unlikely to explain a major component of the missing heritability in complex disease.
A large component of the missing heritability in complex disease may be due to interactions, both gene-gene and gene-environment. Interactions can be viewed simplistically as combinations of risk predictors in which the combined presence of 2 predictors leads to larger (or smaller) effects than expected for either predictor alone. Failure to incorporate interactions into GWAS has likely led to an underestimation of the true genetic effects and reduced the statistical power to identify novel genetic variants. Given that populations may be made up of genetically "susceptible" and "null" subpopulations based on their environmental coexposures (so-called context-specific genetic effects) and that genetic risk estimates are weighted averages of the risks in both subpopulations, ignoring interactions will often bias genetic exposures to the null when they are present. 79 Interactions, however, are difficult to study, because they can occur at many levels and add to the already large number of statistical tests performed in GWAS. However, larger sample sizes, novel analytic methods, and a "systems biology" approach may soon uncover important interactions that could explain a significant portion of the heritability. 80, 81 Improvements in our understanding of interactions would also be expected to improve genetic risk prediction models.
Linkage disequilibrium of associated SNPs with true causal variants and the existence of poorly penetrant genetic variants may also explain some additional genetic variance. Deep resequencing efforts are ongoing in an effort to identify these causal variants. 82 Copy number variants, a form of structural genetic variation that includes small deletions, insertions, or inversions in the genome, have also been proposed as an additional source of missing heritability. Fortunately, most common copy number variants are relatively well "tagged" by HapMap SNPs and are well represented in GWAS. 83 In the Myocardial Infarction Genetics Consortium (MIGen), no copy number variants were found to be associated with MI despite good coverage of common copy number variants. 28 Rare copy number variants could potentially represent an important source of genomic variation that would not be detected by GWAS, a possibility that has been demonstrated recently for obesity. 84 Although this may also be true for CVD, this possibility invokes an important consideration, ie, that most genetic variations in the genome, whether they represent SNPs or copy number variants, may be rare. If most of the genetic variation resides in rare variants not captured by HapMap SNPs, this variation would not be detected by GWAS. Indeed, studies conducted on lipid traits have demonstrated that a significant portion of the genomic variability was attributable to rare variants detectable only by sequencing. 85 Current efforts to sequence the genome in large cohorts of individuals are under way. 86, 87 It is very likely that these strategies will uncover many new genetic variants that are biologically linked with disease; however, unless they identify rare variants that explain relatively large proportions of genetic variance (ie, with strong effects), their value for risk prediction will likely be limited. Furthermore, because rare variants may be specific to certain groups (ie, founder populations or families), their impact on risk prediction in the general population may be very modest.
Although the current trend of pooling samples in increasingly larger consortia to maximize statistical power for GWAS has led to some additional SNP discovery, it is likely that this approach will soon be exhausted, and more refined approaches will need to be prioritized in future efforts (Table  2) . Several additional strategies to identify the missing heritability have been suggested recently. 70 These include assessment of analytic pooling strategies for rare variants, targeting recent African American samples with narrow linkage disequilibrium for resequencing efforts (to uncover rare variants), and conducting studies of family-based cohorts (in which susceptibility alleles/risk variants are likely enriched). 70 A final point must be made about the missing heritability of CVD and the phenotypes that are currently being evaluated, which may represent "crude" representations of disease. Disease classifications have evolved in clinical medicine by the fitting of similar patterns of symptoms into categories, often organized by organ system, to reduce complexity and simplify diagnosis. Although this practice has been extremely helpful for the management and treatment of disease, it is increasingly apparent that these crude divisions of diseases may be suboptimal for identifying causal genetic factors. In CVD, it is very conceivable that MIs, like many other diseases, could be classified by primary pathophysiological process, for example, by an increased propensity for endothelial dysfunction, accelerated atherosclerosis, or thrombosis. MIs may represent the culmination of multiple different causal pathways, with each pathway having its own set of genetic associations. Using new tools from the "-omics" toolbox, disease phenotypes based on causal pathways could be extended to cellular and molecular profiles. This concept of refining disease phenotypes to produce distinct phenotypes of increasing homogeneity has been described as "deep phenotyping." 88 Deep phenotyping of disease could lead to improvements in the resolution of genetic signals and provide increasingly specific genetic insights that may enhance future genetic research.
Family History of CVD as a Marker of Genetic Risk for CVD
A parental history of premature CVD is a well-established risk factor for incident CVD. 18, 19 Although a portion of the familial aggregation of CVD is mediated by nongenetic factors, a positive family history of premature CAD is thought to represent a good surrogate for increased genetic risk. Although individual genetic variants or genetic risk scores have not yet led to significant improvements in risk prediction, the addition of family history improves risk reclassification and has been formally added to risk prediction models. 8, 16, 19 In a recent study that incorporated Ͼ100 CVD-risk SNPs into a prediction model that included family history, the genetic risk score was not associated with incident CVD, but the association with family history remained strong. 42 In fact, the magnitude of the association between family history and CVD was not attenuated when the genetic variants were added, which suggests that current genetic variants explain only a very small fraction of the familial risk. It is possible that as additional common variants associated with CVD are uncovered, a larger proportion of the familial risk will be explained; however, an alternative possibility is that a significant proportion of the familial genetic risk is related to other shared environmental factors (including behavioral and lifestyle factors) or to rare familial genetic variants. Indeed, it is possible that a significant proportion of the familial genetic risk may in fact be specific to a given family (ie, "private genetic epidemiology" 89 ), which could significantly hamper genetic risk prediction in the general population unless a few rare genetic variants (with large effects) explained a large portion of the familial risk (as seen with BRCA1 and BRCA2 in breast cancer). Although family history may currently represent the best marker for the genetic risk of complex disease, a number of important limitations exist. A major limitation stems from the fact that family history predicts the same risk for all members of the immediate family despite the fact that 50% of the genetic variation occurs within families. Furthermore, even under ideal conditions of complete ascertainment of family history over 3 generations, up to 55% of CVD cases are expected to have no family history. 90 In a recent simulation study, the maximal value of the area under the curve for family history of CVD under such idealized conditions was only 0.71 (compared with Ͼ0.90 for a genetic risk score that explained 100% of the genetic variance of CVD). 68 However, a complete multigenerational family history would still explain 16% of the genetic variance of CVD, which is significantly better than any currently reported genetic risk score for CVD. This underscores the importance and clinical utility of ascertaining family history of CVD as a marker of genetic risk at the present time.
CVD will be explained in the near future. Whether this will lead to genetic risk prediction that can be useful in clinical practice remains to be determined. Although high levels of prognostic performance for genetic risk prediction (ie, discrimination, reclassification, and calibration) are important, many additional considerations exist (Table 3) .
First, any new predictive model will require validation in independent cohorts. It is currently unclear whether genetic risk scores will be transportable across ethnicities and races with varying allele frequencies and environmental exposures. 91 Independent validation and recalibration may be required for use in such populations. Second, appropriate cutoffs for risk scores are needed to optimize false-positive and false-negative rates depending on their relative importance. 52, 58, 92 Furthermore, similar to many other cardiovascular tests, genetic risk scores will also be subject to Bayes' theorem, which implies that inappropriate use of these tests will lead to poor predictive accuracy. Reports of predictive values and likelihood ratios for populations of varying cardiovascular risks would be needed to provide guidance as to which patients would benefit most from screening. Whether genetic risk scores should target only individuals with a family history of CVD or those with intermediate CVD risk (in whom the prevalence of CVD and the likelihood of true-positives may be higher) rather than the general population warrants further study. 93, 94 Cost will also represent an important consideration in deciding which segments of the population should undergo such testing. 92, 95 Third, the level of evidence required for genetic risk scores before clinical use will need to be robust. Clinically significant improvements in predictive performance (that are also cost-effective) should represent the threshold for clinical utility; marginal improvements that meet an arbitrary threshold for statistical significance will not suffice for translation to clinical use. Fourth, the type of evidence required for clinical use will also need to be clarified. Whether genetic risk scores will require "biomarker trials" in which a management strategy using a risk score is compared with a strategy without the use of the risk score 96 or whether a well-validated risk score with good prognostic performance in prospective cohorts will be sufficient evidence for clinical use will need to be determined. Fifth, education of patients and clinicians on the use and interpretation of such risk scores will also be needed to limit genetic determinism. The advantage of genetic risk scores is that they remain stable throughout life and can predict the genetic risk of disease at any age; however, their constancy may also be a liability, because it may be challenging to use them to assess efficacy of treatment or other risk-reduction strategies. In fact, it could be argued that for any genetic variant that has a measurable product, either in blood or other accessible tissue, it would be much more useful to track the product than to obtain a genotype, which would obviate the need for genetic risk scores altogether. Whether genomic risk scores will eventually become a reality or will be complemented or superseded by proteomic or other "-omic" risk models remains to be seen.
Conclusions
At this early stage in the GWAS era, many questions remain about the feasibility and utility of genetic risk prediction for CVD. Although genetic information is far from ready for clinical use in CVD prediction, genetics has made important clinical inroads in other areas, such as pharmacogenomics for predicting efficacy and adverse events of common cardiovascular drugs (reviewed in Marín et al 97 ). Whether "we will get there" for genetic CVD prediction, as we have asked in the title of our review, remains an open question. CVD may represent a particularly difficult phenotype for genetic risk prediction. Nonetheless, we hope that the many challenges faced for genetic CVD risk prediction will not be insurmountable and that novel strategies will lead to a greater understanding of the heritability of CVD. However, we must also appreciate the complexity of the human genome and the challenges inherent in achieving the goal of personalized medicine in CVD risk prediction. At this stage, clinicians should continue to inquire about family history for risk prediction, because this continues to represent a simple, cheap, and clinically useful risk factor for CVD that likely represents the net effect of hundreds of genetic risk variants that have yet to be discovered. Regardless of whether genetic information will be used clinically in CVD risk prediction, GWAS have been a resounding success for cardiovascular medicine through their identification of many genetic variants not previously linked with CVD that will undoubtedly provide novel mechanistic insights in the years to come. Dans le domaine des MCV, ces progrès ont en particulier permis de découvrir un grand nombre de nouvelles associations génétiques avec l'infarctus du myocarde (IDM) et les facteurs de risque cardiovasculaire (CV) tels que le profil lipidique, la pression artérielle, le diabète et l'obésité. L'un des premiers objectifs de ces travaux a toujours été d'approfondir les connaissances sur le fondement biologique des MCV. Néanmoins, les découvertes réalisées ont également fait naître une profonde volonté d'utiliser ces marqueurs génétiques pour faire franchir un nouveau pas à la médecine personnalisée par la prise en compte des informations génétiques dans le processus de prédiction du risque (y compris dans le cadre de la prévention primaire des MCV). De fait, on assiste à une prolifération des tests portant sur des marqueurs génétiques récemment découverts et qui sont directement proposés en vente libre, cela bien que leur intérêt clinique ne soit nullement démontré. 4 Comme pour toute technologie naissante, les réponses à de nombreuses questions fondamentales n'ont pas encore été apportées : l'emploi de marqueurs génétiques ou de scores de gènes peut-il permettre de mieux appréhender le risque CV que les algorithmes d'évaluation validés tels que le score de risque de Framingham et les antécédents familiaux de MCV ? Quel est le nombre de PMN impliqués dans la composante génétique du risque CV et combien de marqueurs génétiques nous faudra-t-il découvrir pour améliorer valablement la prédiction de ce dernier ? Quelle est la part de l'architecture
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allélique des MCV et des autres maladies complexes dans la prédiction du risque ? Et, pour finir, quelles étapes sera-t-il nécessaire de franchir avant de pouvoir communiquer ces informations aux patients ? Dans cet article de synthèse, nous examinerons successivement chacune de ces questions en nous limitant à l'estimation des risques d'événement coronaire et d'IDM dans une perspective de prévention primaire.
Prédiction du risque cardiovasculaire : est-il besoin d'améliorer les algorithmes existants ?
Cela fait maintenant plus de cinquante ans que l'on sait que les principaux facteurs de risque CV sont le sexe masculin, l'hypertension artérielle, la cholestérolémie, le tabagisme et le diabète. 5 A partir de ces facteurs, il a été conçu plusieurs algorithmes prédictifs qui, tel le score de risque de Framingham, fournissent une estimation du risque CV à 10 ans (et, plus récemment, à 30 ans).
6-9 Globalement, la méthode employée pour valider ces scores consiste à évaluer leurs performances en termes de discrimination du risque, de calibration et de reclassification du risque ainsi que leur utilité clinique (c'est-à-dire leur impact sur la prise en charge et le devenir des patients ; se reporter à l'article de synthèse publié par Cook et Ridker 10 ). La discrimination s'apprécie sur la base de la statistique C, qui représente l'aire sous la courbe ROC (caractéristique opérationnelle du récepteur, courbe de la « sensibilité » en fonction de la « 1-spécificité »). La valeur numérique de la statistique C exprime la probabilité de classement correct de deux individus choisis au hasard (dont le premier est prédisposé à contracter la maladie alors que le second ne l'est pas) d'après leur risque attendu, calculé en utilisant le modèle prédictif objet de l'évaluation. La calibration consiste à comparer le risque prédit à celui effectivement observé dans des groupes d'individus classés en fonction de leur niveau de risque et renseigne donc sur la reproductibilité globale des estimations de risques fournies par le modèle. La reclassification, qui est un paramètre plus récent, évalue dans quelle mesure l'introduction d'un nouveau marqueur améliore ou non la classification des risques individuels comparativement à celle obtenue en employant un modèle standard ne prenant pas en compte ce marqueur. La plupart des scores de risque aujourd'hui utilisés ont été validés 
11 En réalité, les facteurs de risque majeurs rendent compte d'une large part du risque CV. 12 Cela étant, on estime que près de 15 à 20 % des patients qui font un IDM ne présentent aucun des facteurs de risque conventionnels et seraient jugés « à faible risque » sur la base des actuels scores de prédiction du risque. 13 Bien que l'importance des facteurs de risque classiques et l'utilité des actuels algorithmes prédictifs ne puissent être ignorées, il apparaît nécessaire d'améliorer l'estimation du risque sachant qu'il est possible de prévenir les événements CV, que la première manifestation peut être une mort subite de cause cardiaque, que la survenue d'un IDM expose le patient à un haut risque de décès précoce et que, si celui-ci survit à l'événement, il peut néanmoins en éprouver d'importantes séquelles et une altération de sa qualité de vie. Cela a conduit à rechercher activement de nouveaux marqueurs biologiques susceptibles de renforcer la valeur prédictive des scores de risque actuellement disponibles. Malheureusement, la plupart des études censées avoir identifié de nouveaux biomarqueurs contribuant à améliorer le pouvoir prédictif du score de risque de Framingham présentent des failles dans leur plan d'organisation, dans leur méthode d'analyse ou dans l'interprétation des résultats.
14 C'est pourquoi un groupe d'experts a récemment proposé des critères sur lesquels s'appuyer pour juger valablement de l'utilité clinique des biomarqueurs nouvellement identifiés et d'améliorer ainsi l'évaluation du risque CV. 15 Parmi les marqueurs biologiques potentiels, il en est une catégorie qui est, depuis quelques années, l'objet de recherches intensives : il s'agit des variations génétiques. La valeur prédictive des polymorphismes génétiques doit toutefois être évaluée en utilisant les mêmes critères que pour les autres biomarqueurs. Il y a lieu de démontrer que l'adjonction d'un marqueur génétique renforce la valeur prédictive des scores de risque pleinement validés, cela en s'appuyant sur les paramètres classiquement employés pour évaluer le degré de performance clinique des biomarqueurs. C'est pourquoi, pour être utiles en termes d'estimation du risque, les marqueurs génétiques devront être suffisamment dénués de lien avec les facteurs de risque CV connus afin d'apporter des informations indépendantes sur le risque encouru. Il est tout aussi licite de considérer qu'un marqueur génétique doit également enrichir l'estimation du risque fournie par les modèles prenant en compte les antécédents familiaux, 8 ). 24 En dépit de la robustesse et de la constance des liens relevés entre les variations de 9p21 et la prédisposition génétique aux MCV, nous ignorons quasiment tout du rôle biologique joué par ce locus et du mécanisme par lequel il peut contribuer à augmenter le risque CV. Ce PMN siège au milieu d'un désert, le gène le plus proche, ANRIL, étant situé à plusieurs milliers de kilobases de lui. Malgré tous les efforts déployés, nul n'est encore parvenu à élucider la fonction d'ANRIL, un ARN non codant, mais les recherches en ce sens se poursuivent activement. Dans une récente étude, des chercheurs ont réussi à supprimer, chez la souris, l'orthologue du locus 9p21 (CDKN2A/2B) qui est à l'origine de lésions coronaires. Les animaux en question se caractérisaient tout à la fois par leur durée de vie réduite, par leur prise de poids plus rapide et par le phénotype hyperprolifératif de leurs cellules musculaires lisses, en faveur d'une altération de la dynamique des cellules vasculaires. 25 Si ces observations sont confirmées, cela constituerait un nouveau mécanisme d'IDM, indépendant des facteurs de risque classiques.
Plusieurs autres EAPG ont été réalisées, qui ont permis d'identifier de nouveaux loci impliqués dans la survenue
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Tableau 1. Loci dont les EAPG ont montré l'implication dans la survenue des IDM
d'IDM (Tableau 1). [26] [27] [28] [29] [30] En outre, des EAPG entreprises pour étudier les influences génétiques s'exerçant sur la pression artérielle [32] [33] [34] et le profil lipidique [35] [36] [37] ont également identifié des loci à l'origine de tels traits. A ce jour, les EAPG ont permis de découvrir plus d'une centaine de mutations génétiques contribuant à l'IDM ou à ses facteurs de risque 38 (13 PMN ont été confirmés pour l'IDM ; 26 pour le taux de lipoprotéines de haute densité, 16 pour celui de lipoprotéines de faible densité et 26 pour la triglycéridémie ; 42 pour le diabète et la glycémie à jeun ; 10 pour l'hypertension artérielle ; 6 pour le taux de C-réactive protéine ; 16 pour l'indice de masse corporelle). L'existence de ces PMN a été rigoureusement vérifiée par une ou plusieurs autres études indépendan-tes qui ont confirmé leur lien effectif avec la pathologie coronaire. Après des années de résultats peu probants, 39, 40 ces études ont apporté un premier éclairage sur les facteurs génétiques sous-tendant le risque coronaire. Toutefois, ces études ne constituent qu'une première étape vers la compré-hension de l'architecture allélique des coronaropathies dans sa globalité et il est probable que beaucoup d'autres variations génétiques restent à découvrir. 41 Malgré notre connaissance limitée du risque génétique d'événement coronaire, divers investigateurs ont tenté d'incorporer ces variants génétiques nouvellement découverts aux instruments de prédiction du risque CV, les premiers résultats n'ayant été que partiellement couronnés de succès (lire ci-après ; Tableau 2). 43, 46 L'emploi d'un score de risque génétique comprenant 9 PMN impliqués dans la survenue de coronaropathies a fait apparaître, chez les sujets qui se situaient dans le quintile le plus élevé, un odds ratio pour l'IDM plus de deux fois supérieur à celui observé chez les individus classés dans le quintile le plus bas, mais les auteurs de l'étude n'ont pas évalué le gain de valeur prédictive engendré par l'adjonction d'un tel score aux facteurs de risque conventionnels. 28 Dans une autre étude, un score de risque génétique fondé sur des PMN exerçant une forte influence sur les taux de lipides a montré que chacun des allèles considérés augmentait le risque coronaire de 15 %. 45 Bien qu'il ait témoigné d'une augmentation du risque coronaire pour chaque allèle présent, ce score génétique n'a pas augmenté le pouvoir de discrimination comparativement à l'estimation fondée sur les facteurs de risque classiques et n'a que modestement amélioré la reclassification des risques. Le succès limité de ces premières études a conduit à concevoir des scores de risque génétique plus élaborés, s'appuyant sur de multiples PMN comprenant aussi bien des allèles associés au risque d'IDM que des PMN en rapport avec d'autres facteurs de risque CV, cela afin de mieux cerner le risque génétique et d'améliorer la valeur prédictive des scores en question. Une étude a ainsi été menée pour évaluer, chez plus de 18 000 femmes, la puissance de prédiction du risque CV d'un score de risque génétique prenant en compte 101 PMN dont l'implication dans l'IDM avait été validée par des EAPG à grande échelle conjointement à d'autres facteurs de risque CV. Après ajustement en fonction des facteurs de risque conventionnels, ce score de risque génétique s'est révélé non corrélé avec les événements Les études ont été répertoriées en effectuant une recherche PubMed dont les mots clés étaient « cardiovascular disease » (maladie cardiovasculaire), « coronary disease » (maladie coronaire), « genetics » (génétique) et « risk prediction » (prédiction du risque). Nous avons également compulsé les bibliographies des articles retenus afin de rechercher les autres publications dignes d'intérêt. Parmi tous ces travaux, nous avons uniquement conservé ceux qui avaient évalué l'utilité (ou dans lesquels un jugement favorable ou défavorable avait été porté sur l'utilité) des informations génétiques dans l'estimation du risque cardiovasculaire.
Utilisation des données génétiques pour
CV et son incorporation à un modèle standard de prédiction du risque n'a pas significativement amélioré la discrimination ni la reclassification.
Même après inclusion d'un grand nombre de PMN impliqués dans les coronaropathies, les scores de risque génétique développés à ce jour rendent compte de moins de 5 % de la variance interindividuelle du risque 52 et n'ont pas apporté d'amélioration cliniquement significative à l'estimation de ce dernier. Néanmoins, les modestes améliorations de la reclassification des niveaux de risque obtenues dans certaines de ces études 44, 45 permettent de penser que l'on pourra peut-être un jour employer les marqueurs génétiques pour la prédiction du risque lorsque d'autres variants génétiques auront été découverts.
Bien que ces premières études d'estimation du risque fondée sur la génétique aient donné des résultats décevants, elles apportent plusieurs informations importantes sur l'utilisation future des scores génétiques de risque CV. En premier lieu, des scores qui ne rendent compte que d'une faible part de l'impact de l'hérédité n'ajouteront probablement que peu à la puissance prédictive. Pour améliorer significativement cette dernière, il conviendra d'affiner notablement l'évaluation du risque génétique. Certains considèrent qu'un tel score doit rendre compte d'environ 20 % de l'héritabilité pour que son
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pouvoir discriminant soit comparable à celui des modèles classiques de prédiction du risque. 53 Deuxièmement, l'incorporation de facteurs prédictifs sous-tendant un risque relatif inférieur à 10 n'aura que peu d'effet sur la discrimination du risque, 54 même si l'impact de tels facteurs sur la reclassification des risques demande à être évalué de manière plus précise. Il n'y a donc rien d'étonnant à ce que l'ajout des marqueurs génétiques d'IDM qui ont été récemment découverts et sont associés à des risques relatifs compris entre 1,1 et 1,3 n'ait que faiblement amélioré la prédiction du risque. Pour que celle-ci ait une utilité, il sera vraisemblablement nécessaire d'élaborer des scores de risque génétique incluant de nombreux autres marqueurs de manière à améliorer les actuels algorithmes de stratification des niveaux de risque CV. Il importe également de souligner que les risques relatifs calculés à partir de comparaisons entre des situations extrêmes (c'est-à-dire entre le quintile de risque génétique le plus élevé et celui le plus faible) et qui sont fréquemment rattachés aux scores de risque génétique n'ont pas d'intérêt pour la prédiction du risque. Pour permettre celle-ci, les risques mis en évidence doivent être comparés aux risques « moyens » encourus par la population générale, dans laquelle l'estimation des niveaux de risque trouvera probablement son utilité dans une perspective de prévention primaire.
Effets estimés issus des découverte initiales des EAPG : réserves et implications pour la prédiction du risque
Le succès limité de la prédiction du risque à partir des marqueurs génétiques s'explique aussi par un autre facteur important, qui est que les effets estimés des associations mises en évidence par les découvertes initiales des EAPG peuvent être biaisés et, donc, de peu d'utilité pour la prédiction du risque. Tout d'abord, les effets génétiques estimés à partir de telles études d'association risquent d'être majorés par un phénomène de « malédiction du vainqueur », tenant au fait que les effets de taille relativement importante objectivés dans les premières études tendent à s'amoindrir lorsque les analyses sont réitérées dans des populations de plus en plus vastes. 55, 56 Deuxièmement, les estimations effectuées à partir des méta-analyses de la littérature génétique sont fréquemment fondées sur des « effets fixes » malgré la forte hétérogénéité des études. Il a été démontré que certains marqueurs perdent toute significativité statistique à l'échelle du génome entier lorsqu'on utilise des modèles à « effets aléatoires », de sorte que leurs effets sont difficilement généralisables d'une population à une autre. 52, 57 Troisièmement, dans certaines EAPG, la recherche des associations génétiques a été effectuée chez des individus appartenant à deux catégories extrêmes, en sélectionnant uniquement des sujets exposés à un risque génétique élevé (c'est-à-dire des « hyper-cas », qui sont souvent plus jeunes, cumulent moins de facteurs de risque et ont des antécédents familiaux positifs) et des témoins au risque génétique faible (c'est-à-dire des « hyper-témoins » ne présentant pas les facteurs considérés), ce qui contribue à majorer encore plus les effets estimés. 58 De plus, les odds ratios définis par les EAPG cas-témoins menées à ce jour (qui ont reposé sur l'analyse de cas prévalents et de témoins) surestiment très certainement le risque relatif réel, étant donné que l'IDM n'est pas une pathologie « rare » et que les témoins n'ont pas été sélectionnés en appliquant une stratégie d'échantillonnage adéquate (c'est-à-dire fondée, par exemple, sur la densité d'incidence) de telle sorte que les odds ratios calculés soient approchants des risques relatifs. 59, 60 Dernier élément, la plupart des EAPG réalisées jusqu'ici sont potentiellement entachées d'importants biais de survie sélective dans la mesure où, pour pouvoir être inclus dans ces études, les sujets devaient avoir survécu à un IDM. Etant donné que 30 à 70 % des patients victimes d'un tel événement décèdent avant même d'être hospitalisés, [61] [62] [63] les analyses de cas prévalents ne sont que peu représentatives de la fraction la plus importante des nouveaux cas d'IDM.
Si de telles pratiques sont acceptables s'agissant de découvrir des gènes, l'utilisation de risques relatifs calculés sur la base de variations génétiques supposées n'est guère applicable à la population générale dans la mesure où la prédiction du risque la concernant porte sur une échéance future. Il est donc à craindre que de telles estimations soient de peu d'utilité pour l'évaluation prospective du risque CV dans les structures de soins primaires. Ces observations conduisent à une remarque importante : dès lors que l'objectif est d'anticiper le risque, il est indispensable de réaliser des EAPG axées sur le risque d'événement CV dans le cadre de vastes études prospectives portant sur des cohortes représentatives afin de compléter les données actuellement disponibles. A notre connaissance, il n'a encore été publié aucune EAPG d'évaluation du risque d'événement CV dont le plan d'organisation soit celui d'une étude de cohorte prospective et ce, en dépit des avis exprimés quant à l'importance d'une telle approche en épidémiologie génétique.
64
De combien de PMN avons-nous besoin pour estimer le risque CV ? Les prédictions théoriques fondées sur la statistique C Bien que la statistique C soit critiquée comme étant insensible à la plupart des biomarqueurs étudiés à « l'ère -omique », 65 elle n'en demeure pas moins un point de départ important, encore que, peut-être, trop conservateur, s'agissant d'évaluer la possible utilisation des variants ou des scores génétiques en vue d'apprécier le risques CV. Plusieurs simulations ont fourni d'intéressantes informations sur la faisabilité d'une telle prédiction du risque génétique de MCV faisant appel à la statistique C en tant que critère de discrimination. Nous décrivons ces études ci-après, en pointant toutefois la nécessité de réaliser des simulations similaires en utilisant des critères plus récents tels que la reclassification des risques. Dans les études génétiques, la statistique C reflète tout à la fois l'héritabilité, la variance d'un caractère génétique imputable aux PMN, la prévalence de la maladie considérée et la fréquence des allèles mineurs au sein de la population. 66, 67 S'agissant des MCV, on peut estimer que la limite supérieure de la statistique C est de l'ordre de 0,90 pour les populations dans lesquelles la prévalence de ces affections est de 10 % et d'environ 0,85 pour celles dans lesquelles la prévalence
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est plus élevée. 66, 68 Une analyse procurant la statistique C maximale conférerait assurément une excellente discrimination, mais cela nécessiterait d'identifier la totalité des variations génétiques impliquées dans le risque CV. Un objectif plus raisonnable serait d'atteindre un niveau de statistique C compris entre 0,80 et 0,85, ce qui représenterait malgré tout une amélioration par rapport aux actuels modèles de prédiction du risque. Il a été estimé que, pour parvenir à ce degré de discrimination, il serait nécessaire de disposer d'une centaine de variants génétiques non corrélés (c'est-à-dire en équilibre de liaison) caractérisés par des risques relatifs de 1,5 et des fréquences d'allèles mineurs de 10 %, rendant compte d'environ 20 % de l'héritabilité du risque CV. 66 Toutefois, que ce soit depuis l'avènement des EAPG ou antérieurement, il n'a été identifié que peu de mutations impliquées dans la MCV et sous-tendant des risques relatifs qui se situent dans cette fourchette. A supposer que les risques relatifs moyens associés aux variations génétiques responsables de MCV soient de l'ordre de 1,1 à 1,2, même si ces dernières étaient au nombre de 100, elles ne rendraient néanmoins compte que de 1,0 à 9,1 % de la variance de la propension génétique aux MCV et donneraient lieu à des statistiques C se situant autour de 0,75, 67 c'est-à-dire à peine équivalentes à celles fournies par les actuels modèles pré-dictifs. Pour parvenir à un degré de discrimination plus important compte tenu des risques génétiques relatifs les plus communément observés à ce jour (qui sont compris entre 1,1 et 1,25), il apparaît que le nombre de variants génétiques nécessaires s'étendrait de 150 à plus de 400 selon la fréquence de ces derniers (la fréquence des allèles mineurs étant supérieure à 5 %). 66 Le nombre élevé de variations génétiques nécessaires à l'élaboration d'un score de risque génétique utilisable peut être quelque peu décourageant ; il y a néanmoins lieu d'observer que, dans les simulations dont il vient d'être fait mention, le nombre de mutations génétiques requises pour une prédiction fiable du risque CV a pu être artificiellement surestimé dans la mesure où les auteurs de ces simulations ont exclusivement fondé leurs calculs sur la statistique C, qui peut ne pas avoir été influencée par certains effets modestes des variants génétiques. D'autres investigateurs qui, plutôt que d'utiliser la statistique C, ont préféré s'appuyer sur l'exactitude de l'estimation du risque CV d'origine génétique (c'est-à-dire sur la variance génétique expliquée par le score prédictif), ont montré qu'une estimation satisfaisante de ce risque pouvait être réalisée à partir d'un nombre beaucoup moins élevé de variations génétiques. 69 En se fondant sur l'hypothèse selon laquelle l'héritabilité des MCV serait régie par un nombre raisonnable de variations génétiques (c'est-à-dire moins de 1 000) ayant des effets peu marqués, ces auteurs ont estimé qu'une vaste étude cas-témoin portant sur 20 000 sujets répartis en proportions égales entre les deux groupes permettrait d'identifier 80 à 120 mutations rendant compte de plus de 50 % de la variance génétique de la maladie considérée. 69 Ils ont également montré que cette série de variants ferait très certainement preuve d'un niveau de calibration bon à excellent au sein d'un ensemble de données de validation et ferait apparaître des risques relatifs de l'ordre de 4,0 chez les 5 % d'individus se situant dans la tranche supérieure du score de risque génétique, comparativement au risque moyen encouru par la population. Cette conclusion repose toutefois sur une simulation élaborée à partir d'un risque estimé de survenue de la pathologie considérée (en supposant que la prévalence soit de 5 à 10 %, et le risque relatif chez les enfants compris entre 1,45 et 2,90). En outre, les études empiriques dont les résultats ont été publiés ne précisent pas quel est le pourcentage de la variance susceptible d'être retenu comme critère pour la prédiction du risque, ce qui souligne la nécessité de plus amples recherches. Bien que les opinions soient partagées quant au critère qui permettrait le mieux d'évaluer l'utilité des marqueurs génétiques dans les simulations (ainsi que les modèles génétiques sur lesquels fonder ces simulations), ces travaux apportent de précieuses informations sur la future faisabilité de la prédiction du risque sur la base des facteurs génétiques. Aucune évaluation de ce type n'a encore été effectuée pour les nouveaux critères tels que l'indice de reclassification nette, ce qui fournirait pourtant des renseignements très utiles pour apprécier la prédiction du risque génétique.
Pour encourageantes que soient ces simulations en termes de possibilité d'anticipation du risque génétique, elles reposent sur des hypothèses tenant au nombre total de variants requis pour rendre compte de l'intégralité de la variance génétique des MCV. Si 100 à 1 000 PMN suffisent à expliquer la transmissibilité de ces dernières, il deviendra peut-être possible, dans un proche avenir, d'apprécier le risque en s'appuyant sur un nombre de PMN relativement réduit (de l'ordre de 100). Toutefois, à ce jour, on ignore combien de PMN sous-tendent l'héritabilité du risque CV. De récentes études menées pour examiner l'architecture allélique de la MCV à partir de données simulées ont apporté un début de réponse à ce point en montrant que la composante génétique des MCV (et d'autres maladies complexes) pourrait être influencée par un nombre de variants (ou d'autres facteurs) beaucoup plus élevé que ce que l'on aurait pu penser, 41, 70 ce qui est susceptible d'avoir d'importantes conséquences pour la prédiction du risque.
EAPG et architecture allélique des MCV : sur combien de PMN le risque génétique de MCV repose-t-il ?
Les EAPG ont été conçues sur le postulat selon lequel l'architecture génétique des affections complexes serait conforme à l'hypothèse « à maladie fréquente variation fréquente », ce qui signifie que les maladies très répandues, telles que les coronaropathies, seraient causées par un grand nombre de variations génétiques, elles aussi très fréquentes, chacune d'elles rendant compte d'une faible partie de la variance du risque de développement de l'affection. 71 La plupart des mutations identifiées ont des fréquences alléliques supérieures à 5 % et ont des effets d'amplitude faible à très faible (c'est-à-dire donnant lieu à des risques relatifs de l'ordre de 1,1 à 1,3), chacune de ces mutations contribuant à moins de 1 % de la variance du risque de survenue de la maladie. Bien que, selon cette théorie, les maladies complexes soient supposées sous-tendues par des variants génétiques ayant chacun des effets modestes, les chercheurs ont été quelque
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peu surpris de constater que les PMN récemment découverts avaient des effets de taille très réduite et ne contribuaient que faiblement à la variance génétique. Ces observations ont d'importantes implications en termes de prédiction du risque dans la mesure où le nombre total de variations génétiques requises pour rendre compte de l'héritabilité d'une maladie est proportionnel à la fraction de la variance à laquelle chacune de ces variations contribue. Certains ont observé que, dans l'hypothèse où les EAPG effectuées à ce jour auraient effectivement identifié les PMN courants qui rendent compte de la part la plus importante de la variance génétique (ce qui est tout à fait possible), les variants demeurant à découvrir devraient contribuer pour des parts infiniment plus réduites à la variance génétique restante. 41 Les données fournies par les EAPG ayant porté sur des traits complexes (tels que le diabète et la taille) vont clairement dans ce sens. 41, 72 Dans beaucoup de simulations antérieurement effectuées pour déterminer le nombre total de PMN requis pour rendre compte de l'héritabilité ou le nombre de variations génétiques nécessaires à une estimation précise du risque, il a été fait abstraction de ces récentes données sur l'architecture génétique de la MCV (et sur les traits qui s'y rattachent) et les modèles utilisés ont souvent été trop simplifiés en considérant que chaque variation restant à découvrir induisait un risque relatif immuable. Une telle simplification ne peut conduire qu'à fortement sous-estimer le nombre de PMN contribuant à l'héritabilité du risque CV.
Etant donné que le plus puissant des PMN fréquents impliqués dans la maladie coronaire induit un risque relatif de 1,3 et que, pour les autres variants récemment identifiés, le risque relatif varie de 1,1 à 1,2, il est permis de penser que les variants non encore découverts devraient avoir des effets peu marqués, voire infimes ; il est, dès lors, possible que des centaines à des milliers de mutations génétiques soient nécessaires pour rendre compte de la transmissibilité relativement élevée des MCV. Cela peut fortement compliquer l'estimation du risque pour plusieurs raisons. En premier lieu, pour pouvoir mettre en évidence de puissantes associations entre la maladie et des milliers de variants n'ayant chacun qu'un faible effet, il y aurait lieu d'entreprendre des études réunissant plus de 100 000 individus, c'est-à-dire d'une taille supérieure à celle des plus vastes analyses génétiques réalisées à ce jour. 73 Deuxièmement, dès lors que le nombre de variants impliqués dans les MCV devient trop important, les associations potentielles avec les allèles à risque deviennent ingérables, cela revenant à ce que chaque personne ait sa propre signature génétique, sans qu'il y ait véritablement de chevauchements entre les individus ; dans ces conditions, prédire le risque génétique devient extrêmement ardu sinon quasiment impossible. Les profils génétiques à haut risque faisant intervenir des centaines de mutations seraient égale-ment d'une extrême rareté. 74 Troisièmement, certains ont objecté que, si tant est que des milliers de PMN soient nécessaires pour rendre compte d'une part importante de la variance du phénotype CV, la plupart des individus seraient porteurs d'un grand nombre de ces « variants à risque », ce qui diminuerait énormément leur intérêt pour la prédiction du risque. Comme un auteur l'a remarqué non sans clairvoyance, « si on l'emploie à tout, la génétique ne mènera à rien ». 41 Pour l'heure, ces sombres prédictions se sont vérifiées, car les tentatives pour anticiper le risque génétique se sont soldées par des échecs pour toutes les maladies complexes. Néan-moins, une étude récemment menée en utilisant un score de risque génétique élaboré selon une approche nouvelle a apporté des éléments tendant à indiquer que les craintes qui ont été exprimées pourraient être infondées et que l'estimation du risque génétique demeurerait encore possible même si elle devait nécessiter des milliers de variants. 78, 76 A partir des données fournies par les EAPG entreprises sous l'égide du Wellcome Trust Case Control Consortium (programme d'études cas-témoins de la Fondation Wellcome), Evans et al 75 ont élaboré un score de risque génétique prenant en compte les plus puissants PMN classés en fonction de leur significativité statistique. Plutôt que de limiter leur score aux PMN exerçant les influences les plus significatives dans l'intégralité du génome, ces auteurs ont abaissé le seuil statistique de manière à inclure un nombre beaucoup plus grand de PMN, tout en étant conscients que certains d'entre eux seraient très probablement des faux positifs. Par cette approche, ils ont également capté de nombreux vrais positifs jusqu'alors non identifiés et qui ont contribué à augmenter la part de la variance génétique prise en compte. En appliquant ce score de risque génétique à un échantillon de validation, les auteurs ont, en outre, démontré que, si l'on abaissait le seuil de probabilité retenu pour l'inclusion des variants dans le score de risque, cela avait pour effet d'augmenter la statistique C d'un grand nombre de maladies fréquentes (mais pas de toutes), les MCV en faisant partie. En ayant recours à une simulation, ils ont également montré que, même lorsque des scores de risque établis à partir de plusieurs milliers de PMN ne fournissent qu'une statistique C de faible valeur (de l'ordre de 0,70) et ne rendent compte que d'une fraction réduite de la variance génétique (environ 3 %), l'augmentation de la taille de l'échantillon de découverte permet d'enrichir la liste des PMN de tête en privilégiant les vrais positifs par rapport aux faux. Avec un échantillon de découverte totalisant 10 000 cas et 10 000 témoins, on peut légitimement escompter que les 5 % de PMN identifiés comme étant les plus puissants rendent compte d'une fraction de la variance génétique atteignant jusqu'à 20 %. Ce travail est intéressant pour diverses raisons. Tout d'abord, il apporte la preuve empirique qu'il est possible que de nombreux PMN ayant des effets peu marqués se situent en dessous de la limite de détection des EAPG telles qu'elles sont aujourd'hui réalisées (c'est-à-dire en utilisant les actuels seuils statistiques de significativité pan génomique). S'agissant notamment des MCV, même lorsque le seuil est abaissé à une valeur p inférieure à 0,80, la statistique C continue d'augmenter, ce qui porte à penser que l'architecture génétique des MCV pourrait faire intervenir de très nombreux PMN aux effets modestes, qu'il est actuellement impossible de mettre au jour. Deuxièmement, l'étude d'Evans et al 75 suggère qu'il peut être envisageable de concevoir des scores de risque génétique contributifs bien que l'on n'ait pas préalablement identifié la plus large part des associations réellement positives sur la base d'un niveau de significativité pan génomique. Reste à savoir si les données empiriques confirmeront ces observations et valideront l'intérêt de l'approche utilisée, cela impliquant que d'autres études soient menées.
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Possibles explications à l'« héritabilité disparue » dans les premières EAPG
Bien que les EAPG aient permis de découvrir un grand nombre d'associations génétiques nouvelles dans diverses maladies complexes, la part de la variance génétique dont ces associations rendent compte est inférieure à ce que l'on escomptait. Dans le cas des MCV, le fait que, en dépit de la grande taille des études et de leur puissance statistique élevée, les PMN récemment découverts n'aient permis d'expliquer qu'une très faible fraction de la variance signifie soit que, pour véritablement influer sur l'héritabilité du trait CV, des centaines, voire des milliers de variants génétiques sont nécessaires en raison des effets minimes exercés par chacun d'eux, comme cela a été mentionné plus haut, soit que le phénomène auquel a été donné le nom d'« héritabilité disparue » (ou qualifié par certains de « matière noire » de la génétique humaine) résulte d'autres facteurs. 70 Cette absence apparente de transmissibilité des MCV et d'autres maladies complexes peut s'expliquer par la surestimation de cette dernière par les méthodes conventionnelles, l'imprécision de la quantification des phénotypes, des interactions entre gènes ou entre gènes et environnement, un déséquilibre de liaison entre les PMN considérés et les mutations véritablement en cause, l'existence de variants peu pénétrants et les effets potentiellement exercés par la variation structurelle, les modifications épigénétiques et les variants rares sur le risque de survenue de la maladie. 70 Préalablement à toute évaluation de l'héritabilité disparue, il convient de s'assurer de l'exactitude des actuelles estimations de la transmissibilité. Cette dernière représente le pourcentage de la variance totale du phénotype considéré imputable aux facteurs génétiques. Etant donné que le caractère familial d'une maladie découle du partage aussi bien d'un environnement que de gènes communs et que les facteurs génétiques donnent lieu à beaucoup moins d'erreurs de classification que les expositions environnementales, l'estimation de l'héritabilité (effectuée en employant les actuelles méthodes d'analyse familiale) peut être biaisée par l'existence de facteurs environnementaux partagés dont on a mal pris la mesure. 70, 77 De récentes études de traits quantitatifs dans lesquelles l'héritabilité a été estimée par de nouvelles méthodes suggèrent que les approches actuelles ne seraient pas biaisées, 78 de sorte que l'héritabilité disparue des maladies complexes ne saurait être imputée à une mesure incorrecte de l'héritabilité.
De fait, cette transmissibilité disparue des maladies complexes pourrait être due pour une large part à des interactions entre les gènes et entre ces derniers et l'environnement. Une manière simpliste de définir une interaction consiste à considérer qu'il s'agit d'une combinaison de facteurs de risque dont deux, du fait de leur coexistence, induisent des effets plus marqués (ou plus faibles) que ceux qu'ils engendreraient isolément. Le défaut de prise en compte de ces interactions dans les EAPG a vraisemblablement conduit à sous-estimer les effets génétiques réels tout en diminuant la puissance statistique conférée à ces études pour identifier de nouveaux variants. Sachant qu'une population donnée peut être constituée de sous-populations respectivement « sensibles » et « neutres » sur le plan génétique en fonction des facteurs environnementaux auxquels elles sont conjointement exposées (ou, pour reprendre l'expression consacrée, des effets génétiques liés au contexte) et que les estimations du risque génétique sont des moyennes pondérées des risques encourus par ces deux sous-populations, la non-prise en compte des interactions a fréquemment pour conséquence de faire conclure à une exposition génétique nulle alors qu'elle est bel et bien présente. 79 80, 81 Les progrès ainsi accomplis dans notre connaissance des interactions pourraient également permettre d'améliorer les actuels modèles de prédiction du risque génétique.
Aussi bien le déséquilibre de liaison entre les PMN identifiés et les variants réellement responsables que l'existence de mutations ayant une faible pénétrance peuvent également contribuer à une part supplémentaire de la variance génétique. D'intenses opérations de reséquençage sont actuellement menées pour tenter d'identifier ces mutations causales. 82 Un autre facteur expliquant l'héritabilité disparue pourrait être représenté par les variations du nombre de copies (VNC), qui sont des modifications génétiques structurelles consistant en de courtes délétions, des insertions ou des inversions de séquences au sein du génome. Fort heureusement, la plupart des VNC courantes sont relativement bien « taguées » par les PMN de la HapMap et dûment représentées dans les EAPG. 83 Le projet MIGen (Myocardial Infarction Genetics Consortium [programme de recherche sur les fondements génétiques de l'infarctus du myocarde]) n'a mis en évidence aucune VNC présentant un lien avec l'IDM malgré une couverture appropriée de ces variations. 28 Les VNC rares pourraient, de fait, constituer une importante source de variation génomique ne pouvant être décelée par les EAPG, comme cela a été récemment démontré pour l'obésité. 84 Cela pourrait également être vrai pour les MCV ; toutefois, cette éventualité conduit à formuler une importante hypothèse, qui est que la plupart des variations génétiques susceptibles de survenir au sein du génome auraient un caractère rare et ce, qu'elles revêtent la forme de PMN ou de VNC. Si l'essentiel de la variabilité génétique consiste en des mutations rares non appréhendées par les PMN de la HapMap, les EAPG ne sont pas à même de la déceler. De fait, des études portant sur les paramètres lipidiques ont montré qu'une part notable de la variabilité génomique est imputable à des mutations rares uniquement détectables par séquençage. 85 Des travaux sont actuellement menés en vue de séquencer le génome dans de vastes cohortes d'individus. 86, 87 Il est fort probable que ces études permettront de découvrir un grand nombre de nouveaux variants biologiquement liés à la maladie ; toutefois, à moins qu'elles n'identifient des mutations rares dont chacune rend compte d'une large fraction de la variance génétique (c'est-à-dire exerce un effet
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Circulation Septembre 2011 puissant), ces études n'auront qu'un intérêt limité pour l'estimation du risque. De plus, étant donné que les variants rares peuvent être propres à certains groupes (c'est-à-dire à des populations ou des familles fondatrices), leur valeur prédictive dans la population générale risque d'être extrêmement modeste. Bien que la tendance actuelle consistant à regrouper les échantillons au sein de consortiums de plus en plus vastes afin d'optimiser la puissance statistique des EAPG ait permis de découvrir quelques PMN supplémentaires, il est à craindre que cette stratégie s'épuise bientôt et que la priorité doive ultérieurement être donnée à des approches plus fines (Tableau 2). Plusieurs méthodes nouvelles d'identification de l'héritabilité disparue ont été récemment proposées. 70 Celles-ci comprennent l'évaluation des méthodes d'analyse groupée des mutations rares, la réalisation d'un reséquençage centré sur des échantillons afro-américains récemment identifiés comme présentant un étroit déséquilibre de liaison (en vue de découvrir des variants rares) et la mise en oeuvre d'études de cohortes familiales (le nombre d'allèles de susceptibilité et de mutations à risque étant supposé plus élevé). 70 Il y a lieu de faire une dernière remarque concernant l'héritabilité disparue des MCV et les phénotypes en cours d'évaluation, qui pourraient constituer des représentations « brutes » de ces affections. En médecine clinique, la classification des maladies a connu une évolution qui a consisté à regrouper les symptômes de caractère similaire en catégories, souvent organisées par systèmes organiques, cela afin de rendre le classement moins complexe et de simplifier le diagnostic. Bien que cette pratique soit extrêmement utile pour la prise en charge et le traitement des maladies, il apparaît de plus en plus qu'un tel classement grossier des pathologies n'est pas véritablement adapté à l'identification des facteurs génétiques en cause. S'agissant des MCV, on pourrait parfaitement concevoir de classer les IDM de la même manière que nombre d'autres affections, c'est-à-dire en fonction du mécanisme physiopathologique principal, celui-ci pouvant, par exemple, résider en une propension accrue à la dysfonction endothéliale, en une accélération du processus d'athérosclérose ou en une thrombose. Un IDM peut constituer l'aboutissement des effets conjugués de plusieurs chaînes causales, chacune d'elles répondant à un ensemble d'associations génétiques qui lui est propre. Grâce aux nouveaux instruments mis à notre disposition par les sciences « omiques », il devrait désormais être possible d'étendre les phénotypes morbides établis à partir de ces chaînes causales aux profils cellulaires et moléculaires. Cette façon d'affiner les phénotypes morbides afin de les rendre de plus en plus homogènes est appelée « phénotypage en profondeur ». 88 Cette approche pourrait contribuer à améliorer l'identification des signaux génétiques et permettre le recueil d'informations de plus en plus spécifiques, de nature à appuyer les futures recherches génétiques.
Valeur des antécédents familiaux en tant que marqueur du risque génétique de MCV
Les antécédents parentaux d'événements CV prématurés constituent un facteur de risque bien établi. 18, 19 Bien que l'agrégation familiale des MCV soit en partie médiée par des facteurs non génétiques, l'existence d'antécédents familiaux d'événements coronaires de survenue précoce est considérée comme un bon témoin indirect de l'augmentation du risque génétique. Alors que l'utilisation des différentes mutations ou des scores de risque génétique n'a, pour l'heure, débouché sur aucune amélioration notable de l'estimation du risque, la prise en compte des antécédents familiaux contribue à une meilleure reclassification des risques, de sorte que ces derniers font désormais partie intégrante des modèles prédictifs. 8, 16, 19 Une récente étude dans laquelle plus d'une centaine de PMN influençant le risque CV ont été incorporés à un modèle prédictif qui incluait également les antécédents familiaux n'a pas objectivé de lien entre le score de risque génétique et la survenue des événements CV ; en revanche, la corrélation avec les antécédents familiaux est demeurée robuste. 42 En fait, la force du lien unissant les antécédents familiaux au risque CV n'a pas été affectée par l'incorporation des variants génétiques, ce qui porte à penser que les mutations identifiées à ce jour ne rendent compte que d'une très faible fraction du risque familial. Il est possible que, lorsque d'autres mutations fréquentes impliquées dans la MCV auront été découvertes, une part plus importante du risque familial puisse être prise en compte ; toutefois, il est également possible qu'une fraction non négligeable du risque génétique familial soit sous-tendue par d'autres facteurs environnementaux partagés (tenant notamment aux comportements et au mode de vie) ou par des mutations génétiques familiales rares. En effet, il n'est pas exclu qu'une part significative du risque génétique familial soit, en fait, propre à une famille donnée (réalisant une « épidémiologie génétique privée » 89 ), ce qui pourrait considérablement gêner l'estimation du risque génétique dans la population générale, à moins qu'une grande partie du risque familial ne soit sous-tendue par quelques variants génétiques rares (ayant des effets marqués), comme cela est le cas de BRCA1 et BRCA2 dans le cancer du sein.
Bien que les antécédents familiaux soient peut-être le meilleur témoin du risque génétique de maladie complexe actuellement disponible, ils présentent néanmoins d'importantes limites. L'un de leurs inconvénients majeurs tient au fait qu'ils placent tous les parents proches au même niveau de risque et ce, bien que 50 % de la variation génétique se produisent au sein des familles. De plus, même en se plaçant dans la configuration idéale d'un recueil complet des antécédents familiaux sur plus de trois générations, il reste que jusqu'à 55 % des cas d'événements CV surviennent chez des individus n'ayant aucun antécédent familial. 90 Dans une récente simulation, la valeur maximale de l'aire sous la courbe afférente aux antécédents familiaux de MCV recueillis dans de telles conditions idéalisées n'a été que de 0,71 (contre plus de 0,90 pour un score de risque génétique rendant compte de 100 % de la variance génétique des MCV). 68 Néanmoins, un recueil complet des antécédents familiaux sur plusieurs générations rendrait compte de 16 % de la variance génétique, ce qui est nettement supérieur à la performance des actuels scores de risque. Cela montre combien, pour l'heure, il est important et cliniquement utile de s'appuyer sur les antécédents familiaux de MCV pour avoir une estimation du risque génétique.
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Transposer l'estimation du risque génétique à la pratique clinique Il est permis de penser que, en combinant les stratégies décrites plus haut, il sera bientôt possible d'appréhender une plus large part de la variance génétique du risque CV. Reste à savoir si cela ouvrira sur une estimation du risque génétique utilisable en pratique clinique. Bien que la prédiction du risque génétique doive impérativement s'appuyer sur des critères élevés de performance pronostique (discrimination, reclassification et calibration), de nombreux autres obstacles sont à prendre en considération (Tableau 3). Premièrement, tout nouveau modèle prédictif demande à être validé dans des cohortes indépendantes. Pour l'heure, on ignore si les scores de risque génétique seront généralisables à tous les groupes ethniques, malgré les différences qu'ils présentent entre eux en termes de fréquences alléliques et de facteurs environnementaux. 91 Ces scores ne pourront peut-être être utilisés dans ces populations qu'après avoir effectué une validation et une recalibration spécifiques à chacune d'elles. Deuxièmement, les scores de risque devront reposer sur des seuils appropriés afin d'optimiser les taux de faux positifs et de faux négatifs en fonction de leur importance relative. 52, 58, 92 De plus, comme beaucoup d'autres instruments d'évaluation CV, ces scores de risque génétique seront régis par le théorème de Bayes, ce qui signifie que, s'ils sont utilisés de manière inappropriée, ils n'auront qu'une puissance prédictive médiocre. Il apparaît donc souhaitable que des études soient menées pour déterminer les valeurs prédictives et les rapports de vraisemblance de ces scores dans des populations exposées à des risques CV différents, de manière à savoir quels sont les patients chez lesquels un tel dépistage serait le plus bénéfique. Des travaux devront être entrepris pour préciser si les scores de risque génétique doivent être utilisés uniquement chez les individus ayant des antécédents familiaux de MCV ou chez ceux encourant une risque CV de niveau intermédiaire (car il est possible que, chez ces derniers, la prévalence des événements CV et la probabilité de vrais positifs soient plus élevées) plutôt que dans la population générale. 93, 94 Le coût pèsera également d'un poids important s'agissant de décider sur quels segments de la population cette estimation devra porter. 92, 95 Troisièmement, avant toute mise en application clinique, de solides preuves de l'efficience de ces scores de risque génétique devront avoir été apportées. Pour pouvoir conclure à leur utilité clinique, il conviendra d'avoir au minimum démontré qu'ils sont à l'origine d'une amélioration cliniquement significative (et positive en termes de rapport coût/efficacité) de la puissance prédictive ; une amélioration marginale, établie sur la base d'un seuil arbitraire de significativité statistique, ne saurait suffire pour décider de l'adoption de ces scores en pratique clinique. Quatrièmement, il y aura également lieu de préciser le type de preuves devant être apportées pour justifier d'une utilisation clinique. Cela imposera d'examiner si la validation de ces scores de risque génétique doit passer par des « essais de biomarqueurs » consistant à comparer une stratégie de prise en charge fondée sur un score de risque à une autre qui n'y fait pas appel 96 ou si un score bien validé et ayant fait montre d'une bonne valeur pronostique dans des cohortes prospectives peut être jugé suffisamment probant pour être adopté en clinique. Cinquièmement, il sera également nécessaire de former les médecins et leurs patients à l'utilisation et à l'interprétation de tels scores de risque de façon à limiter le déterminisme génétique. L'avantage des scores de risque réside dans le fait qu'ils demeurent stables tout au long de la vie et permettent d'estimer le risque génétique encouru par un patient quel que soit son âge ; cette absence de variabilité peut toutefois être également un inconvénient dans la mesure où ces scores peuvent se révéler difficilement utilisables pour évaluer l'efficacité d'un traitement ou d'autres stratégies de réduction du risque. De fait, on peut objecter que, pour toute mutation génétique donnant naissance à des produits quantifiables, dans le sang ou dans d'autres tissus accessibles, il serait beaucoup plus utile de rechercher ces produits que d'obtenir un génotype, ce qui éviterait d'avoir à recourir à un score de risque génétique. L'avenir nous dira si les scores de risque génomique deviendront un jour une réalité ou s'ils seront complétés ou remplacés par des modèles de risque fondés sur la protéomique ou sur une quelconque autre approche « omique ».
Conclusions
Au stade de début qui est actuellement celui des EAPG, de nombreuses interrogations persistent quant à la faisabilité et à l'utilité de la prédiction du risque génétique de MCV. Si, à l'évidence, nous sommes encore loin d'utiliser l'information génétique pour estimer le risque CV dans la pratique médicale, la génétique a néanmoins d'ores et déjà fait d'importantes incursions dans d'autres domaines cliniques, comme cela est le cas de l'emploi de la pharmacogénomique en vue de prévoir l'efficacité et les effets indésirables des médicaments CV couramment prescrits (pour une revue de la littérature, se reporter à Marin et al 97 ) . La question qui, à ce jour, demeure entière est celle de savoir si, comme interroge le sous-titre de cet article, « nous pourrons parvenir » à prédire le risque génétique de MCV. Celle-ci peut, en effet, constituer un phénotype particulièrement difficile à appréhender en termes de prédiction du risque génétique. Nous espérons néanmoins que les multiples difficultés que pose cette estimation pré-dictive ne seront pas insurmontables et que des stratégies nouvelles nous permettront de mieux comprendre l'héritabilité des MCV. Cela étant, il nous faut également prendre en compte la complexité du génome humain et les obstacles qu'elle oppose à l'objectif de prédiction du risque CV dans une optique de médecine personnalisée. Pour l'heure, les médecins doivent continuer à s'appuyer sur les anté-cédents familiaux pour estimer ce risque, car ces derniers en constituent un reflet aisé à rechercher, peu coûteux et cliniquement utile, qui, de plus, traduit très vraisemblablement l'effet net de centaines de mutations contribuant au risque génétique et qu'il reste encore à découvrir. Que les informations génétiques fournies puissent être ou non employées un jour pour apprécier le risque CV, les EAPG n'en ont pas moins fait considérablement progresser la médecine cardiovasculaire en permettant l'identification de nombreuses variations génétiques dont, jusqu'alors, on ne suspectait pas les liens avec les MCV et qui, dans les années à venir,
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Tableau 3. Résumé des actuels obstacles à l'estimation du risque génétique de MCV, de leurs conséquences et des moyens potentiels de les surmonter apporteront certainement de nouveaux éclairages sur les mécanismes qui président au développement de ces dernières. 
Sources de financement
Déclarations
Aucune.
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